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요 약

본 논문에서는 저조도 및 음영이 생기는 조명 환경하에서 성능이 개선된 계량기 숫자 인식 방법을 제안한다. 저조도 및 음

영 문제를 해결하기 위해 LN(Local Normalization) 처리 기법을 이용한 조명 정규화를 수행한 후, 계량기 숫자 영역 검출

과 3단계 계량기 숫자 분할이 이루어진다. 마지막으로 분할된 숫자 데이터를 분류하기 위한 하이브리드 숫자 분류기가 적

용된다. 제안된 하이브리드 숫자 분류기는 역전파 신경망과 템플레이트 매칭의 연속 결합으로 이루어지고, 계량기 숫자 분

류에 보다 강인한 휴리스틱 규칙에 의해 최종적으로 숫자를 분류한다. 저조도 및 음영 조명 환경하의 다양한 계량기 종류

에 대해 직접 촬영하여 자체 제작한 계량기 이미지 데이터베이스에 기반한 실험을 통해 본 논문에서 제안한 숫자 인식 방

법을 평가하고, 제안된 계량기 숫자 인식 방법이 효과적으로 잘 동작함을 확인하였다.

키워드 : 계량기, 원격 자동 검침, 조명 정규화, 영상 분할, 숫자 인식

Abstract

In this paper, we propose an improved numeric character recognition method which can recognize numeric characters well

under low-illuminated and shade-illuminated environment. The LN(Local Normalization) preprocessing method is used in or-

der to enhance low-illuminated and shade-illuminated image quality. The reading area is detected using line segment in-

formation extracted from the illumination-normalized meter images, and then the three-phase procedures are performed for

segmentation of numeric characters in the reading area. Finally, an efficient hybrid classifier is used to classify the seg-

mented numeric characters. The proposed numeric character classifier is a combination of multi-layered feedforward neural

network and template matching module. Robust heuristic rules are applied to classify the numeric characters. Experiments

using meter image database were conducted. Meter image database was made using various kinds of meters under low-illu-

minated and shade-illuminated environment. The experimental results indicates the superiority of the proposed numeric char-

acter recognition method.

Key Words : Meter, AMR, Illumination Normalization, Image Segmentation, Numeric Recognition

1. 서 론

현재, 에너지의 해외 의존도가 97%에 달하는 우리나라

의 에너지 사용 현황에서 그린 에너지 사용 증대 및 전력

에너지의 효율적 사용을 위해 국가적으로 스마트 그리드 사

업이 진행 중이다[1]. 스마트 그리드 사업의 효과적인 성공

을 위해서는 스마트 미터, 스마트 빌딩 관리 등의 기술이

매우 중요하다. 스마트 미터 기술에는 효율적인 원격 검침

시스템 개발 기술이 필요시 된다. 원격 검침 시스템은 전기,

수도, 가스 등의 자동 계량기나 상하수도 수질, 하천 수위

측정 및 제어 시스템, 공정제어 시스템, 빌딩관리시스템 등

범주가 다양하여 시장의 규모 역시 지속적으로 증대되고 앞

으로의 성장 가능성은 매우 클 것으로 전망되고 있다. 스마

트 그리드와 같은 에너지 절약 시스템의 핵심 요소인 원격
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자동 검침 시스템에 대한 연구 및 개발을 진행 중이며, 본

논문에서 제시하는 원격 자동 검침 시스템(AMR)은 계량기

의 계량 숫자 값을 읽어 서버에 전송하여 실시간으로 사용

량을 분석하여 사용량 제어 등을 통에 에너지 절약에 기여

할 수 있을 것으로 본다.

본 논문은 기존 계량기에서의 원격 자동 검침을 지원하

기 위한 영상기반 계량기 데이터 숫자 인식에 관한 것이다.

전형적인 영상기반 계량기 데이터 숫자 인식은 차량 번호판

인식과 유사하게 숫자 영역의 검출, 숫자 분할, 숫자 인식의

세단계로 나뉘어 수행된다[2][3]. 하지만, 계량기 숫자 인식

의 경우 차량 번호판 인식과 차이점 역시 존재한다. 첫 번

째로, 계량기 타입(type)에 따라 숫자 표시 방법이 다양하다

는 점이고, 이에 따라 숫자 폰트, 크기, 총 사용 숫자 개수

등의 경우가 차량 번호판 경우보다 다양하다. 그리고 두 번

째로 계량기가 설치된 환경의 경우 밀폐된 공간에 설치되는

경우가 많기 때문에 실제 획득하는 이미지 자체가 저조도

및 음영이 생기는 경우가 많다는 점이다. 이에 따라 계량기

숫자 인식을 수행할 때 적절한 계량기 숫자 인식 시스템이

요구된다.

2. 계량기 숫자 영역 검출

계량기의 숫자 영역의 정확한 검출은 영상 처리 시간의

절약과 정확한 인식을 위해 중요한 작업이다. 계량기 숫자

인식에 있어 관심 영역은 계량기 데이터를 나타내는 전체

숫자들을 포함하는 사각형 영역으로, 먼저 개략적인 관심

영역을 검출한 후 다시 정교한 사각 영역으로 줄이는 과정

을 수행한다. 본 논문에서 제시하는 계량기 숫자 영역 검출

시스템은 그림 1과 같다.

그림 1. 계량기 숫자 영역 검출 순서도

Fig. 1. Flow chart of the detection of reading area

2.1 계량기 영상의 조명 정규화 전처리

계량기 영상은 실제 계량기가 설치된 환경에 따라 다양

한 조명 효과가 나타나게 되는데, 이러한 획득된 이미지에

직접 숫자 인식을 수행하는 경우 만족한 결과를 얻을 수 없

다. 계량기는 밀폐된 공간에 설치되는 경우가 많아 저조도

또는 음영이 생기는 경우가 흔히 나타나게 되는데, 이러한

경우에 숫자 인식 성능 개선을 위해 조명 개선 전처리 과정

이 필수적이다. LN(Local Normalization)은 조명 효과에

의한 변형 이미지와 조명 효과가 배제된 이미지 사이의 관

계를 통해 효율적으로 조명 효과를 제거함으로써 조명 정규

화를 수행하는 방식으로, 얼굴 인식에서 이용되고 있다[4].

′  ×  (1)

′ : 조명 영향을 받은 이미지

 : 조명 효과가 배제된 이미지

조명 영향을 받은 이미지의 변형은 식 (1)과 같이 조명

효과가 배제된 이미지 에 상승적 잡음

(multiplicative noise) A와 상가적 잡음(additive noise) B

가 추가된 변형으로 이러한 변형은 다음 식 (2)을 이용하여

추가된 잡음을 따로 구하지 않고 제거가 가능해진다.

′

′ ′
(2)

식 (2)에서 은 조명 정규화 결과 이미지,

 ′는 조명 영향을 받은 이미지의 평균값,

 ′는 조명 영향을 받은 이미지의 분산을 나타

낸다.

본 논문에서는 그림 2와 같은 음영이 생긴 계량기 이미

지 76장의 샘플을 이용하여 실험하였다. 샘플 이미지는 실

제 빛이 차단 된 공간과 유사한 환경에서 이미지 센서를 이

용해 획득한 이미지로 사용하였다.

그림 2. 음영이 생긴 샘플 이미지

Fig. 2. Shaded sample images

그림 3은 LN 조명 정규화 처리 결과 이미지를 나타낸다.

그림 3 (a)이미지는 원본 이미지이며 (b)는 LN 처리 후 이

미지이다. 아래와 같이 조명 정규화 과정을 거친 후 본격적

으로 숫자 영역 검출을 하게 된다.

그림 3. LN 조명 정규화 결과

Fig. 3. Illumination normalization with LN processing
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2.2 계량기 숫자 영역의 검출

LSD(Line Segement Detection) 알고리즘[5]은 라인 세

그먼트를 추출하는 방법으로 문턱치를 따로 설정할 필요가

없으며, 신속하게 라인을 추출하는 것으로 알려져 있다. 또

한, 라인 세그먼트 양단의 좌표 값과 길이 정보를 제공하기

때문에 이를 기반으로 라인의 기울기를 계산하고 유용한 수

평 라인 세그먼트만을 추출하게 된다. 그리고, 일정 길이 미

만이고 후보 영역 부분에 위치하지 않는 것들 역시 제거를

한 후 라인 연결을 통해 사각형 영역을 형성해 준다. 마지

막으로, 수직 에지점의 밀도를 계산하여 밀도가 크다는 것

은 숫자가 있을 확률이 높다는 뜻이므로 여러 사각형 영역

들 중 하나를 선택하게 된다. 이렇게 개략적 관심 영역을

선택한 후 우선 이진화를 수행한다. 이진화 방법에는 여러

방법들이 존재하지만 실험을 통해 지역 에지 기반 문턱치

이진화 기법[6]이 가장 좋은 이진화 결과를 보여줌에 따라

이 방법을 선택하였다. 이후 정교화 방법은 수평 및 수직

투영 기법을 이용하여 정교한 숫자 영역을 검출한다[7]. 투

영은 수직 라인상의 전경 흰색 화소 개수의 히스토그램을

얻어 수행하게 된다.

그림 4. 클리핑 과정

Fig. 4. Clipping process

그림 5. 숫자 영역 검출 최종 결과

Fig. 5. Detection results of the ROI

3. 계량기 숫자 분할

본 논문에서 제안하는 숫자 분할 단계는 그림 6과 같다.

그림 6. 계량기 숫자 분할 순서도

Fig. 6. Flow chart of numeric character segmentation

숫자 분할은 숫자 구역 수직 분할을 먼저 수행한 후 수직

분할된 숫자 구역에서 숫자 분할을 수행하게 된다. 첫 번째

단계로 수직 투영 히스토그램에 근거하여 세그먼트를 수집

하고 이후 두 세그먼트가 기준 너비에 비해 너무 가까울 경

우에는 합쳐준다. 기준 너비 는 식 (3)을 통해 구한다.

  

 
  

    

 (3)

식 (3)에서 은 세그먼트 총 개수, 는 세그먼트 너비
를 나타낸다.

다음 단계로 기준 너비보다 세그먼트 사이가 비교적 좁

을 경우에는 세그먼트 사이의 너비를 식 (4)와 같이 확장시

킨다.

    ×   

 

    ×   

 

 : Expand left /  : Expand right

(4)

식 (4)에서  는 두 세그먼트  와  사

이의 거리를 나타낸다.

숫자분할 단계에서 최종 단계로 각 숫자 구역에서 하나

의 숫자를 포함하는 최소의 사각형 영역을 추출하게 된다.

이 최소 사각형을 블랍(blob)이라 하는데, 블랍은 동일한 성

질을 갖는 연결된 화소들의 집합이다. 블랍을 추출하는 과

정에서 잡음, 음영, 불균일한 조명의 영향으로 숫자의 일부

분만 나타나거나, 하나의 숫자가 분리된 조각으로 나타나는

블랍이 있을 수 있으므로 CLNF 알고리즘[8]을 이용하여

‘화소 정정’과 ‘연결 요소 분석’의 과정을 통해 최종적으로

계량기 숫자에 대한 해당 블랍을 검출하게 된다.

그림 7. 숫자 분할을 통한 타입(type)별 결과 이미지

Fig. 7. Segmentation results

4. 계량기 숫자 인식

본 논문에서는 최종 단계로 그림 8과 같은 계량기 숫자

인식 알고리즘을 제안한다.

4.1 혼합 특징 벡터 추출

분류기의 성능은 학습과 테스트를 위해 사용되는 특징

벡터들이 중요한 역할을 한다[9-13]. 이러한 특징 벡터는

서로 다른 숫자들과 구분될 수 있도록 숫자를 특징적으로

기술하는 특징 벡터를 정의하고 이를 추출하여야 한다. 특

징 벡터는 숫자 크기와 사용된 폰트 타입에 대해 강인한 특

성을 가져야 한다. Nearest-neighbor interpolation 방법

[14]을 통해 16×16 사이즈로 정규화를 수행하고, 이 후 특
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그림 8. 계량기 숫자 인식 순서도

Fig. 8. Flow chart of numeric character recognition

징 벡터는 영역 특징 벡터(zoning feature vector)[15]와 투

영 히스토그램 특징 벡터(projection histogram feature

vector)[15]를 통해 특징 점을 추출 한 후 조합한다. 최종적

으로 조합된 특징 벡터를 이용하여 신경망을 통한 학습과

테스트에 이용하게 된다.

    (5)

식 (5)는 혼합 특징 벡터를 나타내는 식으로, 는 영역 특

징 벡터 방식을 이용한 벡터 추출값, 은 투영 히스토그램

벡터 추출 값 중 Y축 방향으로 투영하여 얻은 벡터 추출

값, 는 투영 히스토그램 벡터 추출 값 중 X축 방향으로

투영하여 얻은 벡터 추출 값을 나타낸다. 표 1은 전체 특징

벡터 크기를 나타낸다.

표 1. 혼합 특징 벡터의 구성

Table 1. Feature vectors

Feature vector Included features Size(element)

FV1 Zoning 16x3

FV2 Projection histogram 16x4x2

FV=FV1+FV2 Both 176

4.2 하이브리드 숫자 분류기

하이브리드 숫자 분류기는 신경망 분류기와 보완적인

템플레이트 매칭 분류기가 연속적으로 수행된다. 먼저, 신경

망 분류기가 혼합 특징 벡터를 이용하여 훈련되고 테스트된

다. 훈련된 신경망 분류기는 오직 일정 문턱치 이상의 경우

에만 분류하게 되고 일정 문턱치 이하로 신경망 분류기를

통과하지 못하는 경우는 템플레이트 매칭 분류기를 통해 분

류하게 된다. 템플레이트 매칭 분류기는 휴리스틱 규칙을

적용하여 신경망 분류기에서 거부된 숫자를 분류한다.

4.2.1 역전파 신경망 분류기

신경망중에서 현재 일반적으로 많이 사용되고 있는 역전

파 신경망은 학습 자료들이 주어지면 원하는 값과 실제로

출력된 값 사이의 차이를 줄여나가는 방법이다. 학습 규칙

은 학습을 진행하는 다계층 전방향(multilayer feed-for

ward)의 네트워크로서 일반화된 delta rule의 법칙으로 학

습을 진행하며, 특히 계층 구조를 갖는 신경망의 학습에 이

용되고 있다[16]. 이 방식은 문제의 성격에 따라 시행착오

방식으로 최적의 신경망의 구조를 결정해야하는 단점이 있

으나 일단 학습이 되면 주어진 입력 자료에 대하여 단순한

가중치 계산과정에 의하여 출력 값이 생성되므로 결과를 신

속하게 얻을 수 있어 선형 모형을 잘 반영할 뿐만 아니라,

규모가 커질수록 많은 자료를 수용할 수 있는 장점이 있다.

이와 같은 특성을 가지고 있는 역전파 신경망은 입력 층

(input layer)와 출력 층(output layer), 은닉 층(hidden

layer)으로 구성되어 각 노드의 출력값은 같은 노드로 되돌

아오지 않는 비순환 구조로 되어 있다.

본 논문에서 사용된 신경망의 경우 그림 9와 같이 176개

의 입력 층과 88개의 은닉 층, 10개의 출력 층으로 구성하

였다. 입력 층의 경우는 혼합 특징 벡터의 개수이며, 출력

층은 (0, 1, ..., 9)까지의 숫자를 분류하기 위해 2bit로 즉, 0

과 1의 조합으로 총 10개의 뉴론 노드(node)로 구성된다.

그리고 숫자 인식 결과는 아래 기준 1에 따라 최종 분류가

된다.

기준 1 : 하나의 출력 노드 값이 0.85이상이고 나머지 출력

노드 값이 0.25 이하

기준 1이 나타내는 의미는 다음과 같다. 신경망을 이
용한 숫자 분류 시, 0에서 9까지의 숫자 분류를 위해
노드는 총 10개로 구성되며, 출력으로 각각의 노드를
통해 가중치 값이 도출된다. 이때 하나의 출력 노드 값
이 0.85 이상이고, 나머지 출력 노드 값들이 0.25 이하
일 경우, 0.85 이상의 출력 값을 가지는 해당 노드가 나

타내는 숫자가 분류된 결과 값이다.

그림 9. 신경망 구조

Fig. 9. Architecture of neural network

신경망에서 분류되지 못한 경우, 다음 단계의 템플레이트

매칭 분류기로 넘겨진다. 학습 데이터의 경우 실제 사용 중

인 계량기들의 경우 타입별로 글씨체가 다양하다. 특히, 이

진화를 수행하게 되면 그림 10과 같이 타입별로 특징이 다

양하게 나타난다. 이에 따라 보다 정확한 인식을 위해 타입

별로 나누어 학습 데이터를 구성해 주었다.

그림 10. 숫자 ‘6’에 대한 이진 이미지

Fig. 10. Binarization of digit ‘6’
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4.2.2 보완적인 템플레이트 매칭

계량기의 경우 타입별로도 글씨체의 차이도 존재하지만

추가적으로 고려해야 할 부분이 있다. 아날로그 타입의 계

량기는 숫자가 넘어가는 구간 사이에 두 숫자가 동시에 관

심 영역에 표시되는 구간이 나오게 된다. 이에 따라 블랍을

검출 시 그림 11과 같이 완전한 하나의 숫자 모양이 아닌

일정 부분만이 포함된 블랍이 검출되는 경우가 나타난다.

그림 11. 부분적인 숫자 분할 결과

Fig. 11. Results of partial numeric character segmentation

이러한 경우 템플레이트 매칭은 특징 벡터를 통한 비교

가 아닌 실제 검출된 블랍 이미지를 이용한 비교[17]이므로

위와 같은 경우에 한하여, 실험을 통해 인식에 효과적인 것

으로 판명되었다. 설계 구현된 템플레이트 매칭 분류기는

각 숫자에 대한 다양한 템플레이트 이미지를 미리 데이터베

이스에 저장된다. 템플레이트 매칭은 신경망에서 분류되지

못한 숫자 이미지와 전 숫자의 템플레이트 매칭 테이블과의

상관 관계를 계산하는 과정이다. 그림 12와 같이 구성된

50개의 템플레이트 세트와 정규화 된 분할 이미지에 대해

상관 관계를 계산하여 나온 매칭 스코어(%)를 이용하여 미

리 설정한 휴리스틱 규칙에 의해 분류를 판정하게 된다.

그림 12. 템플레이트 세트

Fig. 12. Template set of digits

템플레이트 매칭 스코어가 계산되는 과정은 우선 입력으

로 들어오는 숫자 이미지에 대해 미리 준비된 템플레이트

세트의 0에서 9까지의 총 50개 테이블과 비교를 진행하게

된다. 비교 숫자 테이블 별로 매칭 스코어가 높은 순으로 3

순위까지 저장되며, 최종적으로 총 30개의 매칭 스코어가

높은 순으로 정렬된다. 이때 각각의 결과 값은 매칭 스코어

(%)와 넘버(number: 해당 분류 숫자)로 구성된다.

템플릿 매칭 시 입력 숫자 이미지와 템플릿 테이블과의 
비교를 통해 결과가 나오게 되는데 이때 테이블 각각의 숫
자들이 넘버에 해당된다. 즉, 템플릿 매칭 결과는 최종적으
로 각 해당 숫자들을 의미하는 넘버와 매칭 스코어로 구성
되고, 이렇게 얻어낸 중간 결과값들에 대해 다시 매칭 스코
어가 높은 순으로 정렬된다. 그리고 상위에 위치하는 값들
에 대해서만 최종적인 분류 후보 자격을 얻게 된다.

4.2.3 계량기 숫자 분류에 강인한 휴리스틱 규칙

본 논문에서 제시하는 휴리스틱 규칙은 역전파 신경망으

로 분류되지 못한 숫자에 대해 이후 진행되는 템플레이트

매칭의 결과로 나온 매칭 스코어(%)를 이용하여 종합적인

관점으로 최종 분류를 수행하기 위한 규칙이다. 신경망으로

분류하는 경우 각 해당 노드에 대한 가중치 값을 이용하여

분류를 수행하지만 강인한 분류를 위한 기준 1에 따라 분류

를 하기 때문에 완전한 숫자 형태가 아닌 형태로 블랍이 검

출되는 경우에 대해 많은 경우 신경망만으로 분류되지 않는

경우가 나타났다. 하지만, 기준치에는 미달하지만 실제 검출

된 블랍이 나타내는 숫자에 대해 일정 이상의 가중치를 나

타내는 것으로 발견되었다. 이에 따라 신경망에 의해 계산

된 가중치 값과 템플레이트 매칭을 통한 상관 계수와의 혼

합된 분류 기준으로 휴리스틱 규칙을 구성해주었다. 이때

신경망에서 계산된 가중치 값은 템플레이트 매칭 스코어와

동일하게 가중치가 높은 순으로 정렬된 값으로 사용되며 가

중치와 넘버로 구성된다.

본 논문에서 제시하는 휴리스틱 규칙은 다음과 같다.

규칙 1 : 가장 큰 매칭 스코어가 80% 이상이면 해당 매칭

결과를 최종으로 판별.

규칙 2 : 가장 큰 매칭 스코어의 넘버와 두 번째 큰 매칭 스

코어의 넘버가 같고 그 둘의 매칭 스코어가 70% 이상

이면 해당 넘버로 판별.

규칙 3 : 신경망의 가장 큰 가중치 값이 0.05 이상이며 해당

가중치 노드의 넘버가 가장 큰 매칭 스코어의 넘버와

일치하는 경우 해당 넘버로 판별.

규칙 4 : 신경망의 가장 큰 가중치 값이 0.7 이상이며 해당

가중치 노드의 넘버가 매칭 스코어 50% 이상인 넘버중

에 일치하는 넘버가 있는 경우 해당 넘버로 판별.

규칙 5 : 신경망의 가장 큰 가중치 값을 가진 노드의 넘버

와 매칭 스코어가 60% 이상인 넘버중에 일치하는 넘버

가 있는 경우 해당 넘버로 판별.

휴리스틱 규칙은 해당 숫자 블랍 이미지와 테이블 셋과

의 비교, 그리고 전단계에서 신경망을 통해 미쳐 분류하지

못하였지만 출력값으로 나온 일치 정도와 관련된 가중치 값

을 유용하게 이용하기 위해 실험을 통해 정한 분류 기준이

다. 계량기 숫자의 경우 중간에 걸치는 형태, 즉 부분적으로

숫자의 일부분만이 블랍으로 검출되는 경우에 서로 다른 숫

자임에도 유사한 형태를 띄는 경우가 존재한다. 따라서, 휴

리스틱 규칙을 통해 다단계로 비교 및 자세한 분류 기준을

추가함으로써 보다 강인한 숫자 분류가 가능하게 된다.

5. 실험 결과

본 논문에서 제안된 계량기 숫자 인식의 성능을 평가하

기 위하여 그림 13에 나타낸 세 가지 종류의 계량기를 사용

하였다.

실험에 이용된 이미지는 실제 건물에 설치되어 있는 계

량기에서 PixelPlus CMOS 센서 PC1030N[18]을 이용하여

획득하였다. 실제 계량기가 설치 된 공간은 많은 경우가 밀
폐된 공간으로 저조도 및 음영이 생기게 된다. 이에 따라 
정확한 실험을 위해 실험 데이터 획득은 실제와 유사하게 
환경을 조성 후 계량기를 설치한 후 Pixel plus 이미지 센서
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를 이용하여 계량기 영역에 대한 이미지를 획득 후 사용 하
였으며, 추가적으로 실제 계량기의 계기가 변화하는 시간에 
따른 숫자 형태 변화에 대해서도 강인한 인식을 위해 이러
한 케이스들에 대해서도 다양한 이미지를 획득 후 학습 및 
실험을 진행하였다.

그림 13. 실험에 사용한 계량기 종류

Fig. 13. Meter types used in the experiments.

표 2는 조명 정규화 실험에 대한 결과이다. 실험 샘플로

는 음영이 생긴 계량기 이미지 76장을 이용한 실험으로 조

명 정규화를 수행하지 않은 경우와 제안한 방법을 사용하여

조명 정규화를 수행한 경우에 대해 숫자 분할 성공률과 최

종 숫자 인식 성공률에 대한 결과이다. 조명 전처리를 통해

숫자 분할 및 인식 성능이 대폭으로 향상됨을 알 수 있다.

표 2. 조명 정규화 실험 결과

Table 2. Results of illumination normalization experiments

Meter

Type
Sample

No preprocessing LN preprocessing

Segment

rate
Recognition

rate

Segment

rate
Recognition

rate

ALL 76 5.4% 4.1% 98.63% 93.15%

표 3은 하이브리드 숫자 분류기에 대한 실험 결과로서,

역전파 신경망만을 이용하여 인식을 수행한 경우와 본 논문

에서 제안된 하이브리드 숫자 분류기를 이용한 경우에 대한

실험 결과이다. 제안된 하이브리드 분류기가 신경망 단독으

로 분류하는 경우보다 분류 성능 향상에 도움이 된다는 것

을 확인 할 수 있다.

표 3. 하이브리드 숫자 분류기 실험 결과

Table 3. Results of hybrid numeric character classification

Meter

Type
Sample

Neural

Network

Classification

rate

Hybrid

Numeric

Character

Classification

rate

Number

of Final

Fail

Type1 940 95.21% 99.5% 4

Type2 620 95.48% 96.45% 6

Type3 360 97.5% 97.77% 1

6. 결론 및 향후 연구

본 논문에서는 실제 환경에서 계량기 영상을 이용한 숫

자 인식을 위한 계량기 숫자 인식 시스템을 제안하였다.

실험 데이터는 실제 환경과 유사하게 계량기를 설치한

후 획득한 영상을 이용하였으며, 실제 임베디드 환경과 유

사하게 실험을 하기 위해 획득 영상 역시 장치가 이미지를

읽어 들이는 속도에 맞춰 계량기의 영상을 획득하여 사용하

였다.

실제 실험을 통해 다양한 타입의 계량기에서 제안된 조

명 정규화 및 하이브리드 분류기가 계량기 숫자 인식 성능

개선에 도움이 된다는 것을 알 수 있었다.

숫자 인식의 경우 학습량에 따라 인식률 역시 개선 가능
할 것으로 생각된다. 오분류가 되는 숫자에 대해 이미지를 
추출 후 이를 학습하고, 템플릿 테이블 업데이트를 해준다
면 인식률 상승이 가능하리라 예상된다..
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